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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ ｉｎｄｕｓｔｒｙꎬ ｔｈｅ ｌｅａｋａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｐｉｐｅｓ ｈａｓ ｂｅ￣
ｃｏｍｅ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｃｒｕｃｉａｌ ｉｓｓｕｅ. Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔꎬ ｏｉｌ ｐｌａｎｔｓ ａｔ ｈｏｍｅ ａｎｄ ａｂｒｏａｄ ｍｏｓｔｌｙ ｕｓｅ ｍａｎｕａｌ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ.
Ｔｈｉｓ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｌａｂｏｒ￣ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ. Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｎｏｖｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｌｅａｋａｇｅ ｌｅｖｅｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｐｉｐｅｓ. Ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ｉｓ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｅｄꎬ ｗｈｅｒｅ ａ ｖｉｓｉｂｌｅ ｃａｍｅｒａ ａｎｄ ａ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｃａｍｅｒａ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｅａｋａｇｅ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｉｐｅｓ ｗｉｔｈ ｎｏ ｌｅａｋｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｋｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ. Ａｐａｒｔ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓꎬ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｊｏｉｎｔｓ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｌｅａｋａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ａｒｅꎬ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｄ￣ｇｒｅｅｎ￣ｂｌｕｅ (ＲＧＢ) ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓꎬ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐꎬ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｌｅａｋａｇｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ａｎｄ
ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｂｙ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｂｌｅ
ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ｕｓｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ｏｒ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｌｏｎｅ. Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙꎬ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｕｓｅｓ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｎｌｙꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｆｒｏｍ ａｂｏｕｔ ９１％ ｔｏ ｏｖｅｒ ９６％.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｐｉｐｅｌｉｎｅ Ｌｅａｋａｇｅꎬ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＧＢ Ｉｍａｇｅｓꎬ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｉｍａｇｅｓꎬ Ｄａｔａ Ｆｕｓｉｏｎ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
Ｕｓｅ ｏｆ ａ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｏｉｌ ｏｖｅｒ

ｌｏｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｈａｓ ｍａｎｙ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｈｉｇｈ ｖｏｌｕｍｅｓ ｏｆ ｏｉｌꎬ ｈｉｇｈ ｓｅｃｕｒｉｔｙꎬ ｌｏｗ
ｃｏｓｔꎬ ｓｔａｂｌｅꎬ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ.
Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｉｔ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ
ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｕｓｔｒｙꎬ ｐｉｐｅｌｉｎｅ
ｌｅａｋａｇｅ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｃｏｍｅ ｓｏｍｅｗｈａｔ ｃｏｍｍｏｎ
ａｎｄ ｓｅｒｉｏｕｓꎬ ａｎｄ ｉｓ ａ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｓｏｌｖｅｄ
ｕｒｇｅｎｔｌｙ. Ｔｈｅｓｅ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｉｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｃａｕｓｅｄ
ｂｙ ａｇｉｎｇꎬ ｗｅａｒꎬ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｏｒ ｄｅｌｉｂｅｒａｔｅ ｈｕｍａｎ ｄａｍ￣
ａｇｅ. Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｌｅａｋａｇｅ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｃａｕｓｅｓ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｌｏｓ￣
ｓｅｓ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｐｏｌｌｕｔｉｏｎꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｓｅ￣
ｒｉｏｕｓ ｔｈｒｅａｔ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｈｅａｌｔｈ ａｎｄ ｓａｆｅｔｙ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｆａｓｔ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｌｅａｋａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ ｉｓ
ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ
ｌｅａｋａｇｅ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ.

Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔꎬ ｌｅａｋａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ
ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｄｏｎｅ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｈｕｍａｎ ｌａｂｏｒ[１] . Ｈｕｍａｎ ｉｎｓｐｅｃｔｏｒｓ ｗａｌｋ ａｌｏｎｇｓｉｄｅ
ｔｈｅ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ ｔｏ ｖｉｓｕａｌｌｙ ｃｈｅｃｋ ｔｈｅ ｐｉｐｅｓ
ａｎｄ ｒｅｃｏｒｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ. Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｈａｚ￣
ａｒｄｏｕｓꎬ ｓｌｏｗꎬ ａｎｄ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ. Ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ
ｈｕｍａｎ ｌａｂｏｒ ａｎｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬ
ａｕｔｏｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ａ ｇｒｏｗ￣
ｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ. Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｒａｐｉｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ
ｍａｎｙ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ｕｓｅｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｃｏｎ￣
ｄｕｃｔ ｌｅａｋａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｓｉｎｈａ ｅｔ ａｌ.[２] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ
ｆｕｚｚｙ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＡＮＮ) ￣ｂａｓｅｄ ｐｉｐｅ￣
ｌｉｎｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｕｓｅｓ ｅｉｇｈｔ
ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ. Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ. Ｆｒａｎｃｏｉｓ Ａｙｅｌｌｏ
ｅｔ ａｌ. [３] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅ

５８



　 Ａｎｑｉ ＬＩ ｅｔ ａｌ: Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ Ｌｅａｋａｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｒｕｄｅ Ｏｉｌ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｐｉｐｅｓ

ｍａｎｙ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｒｉｓｋꎬ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ. Ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｏｆ Ｇｉ￣
ｕｓｅｐｐｅ Ａｃｃｉａｎｉ ｅｔ ａｌ. [４] ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏ￣
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｘꎬ ｙ ａｎｄ ｚ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｇｕｉｄｅｄ ｗａｖｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｄｅｆｅｃｔ ｏｎ ａ ｐｉｐｅꎬ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｏｎ
ｔｈｅ ｐｉｐｅ ｔｈａｔ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ. Ｘｉａｏ Ｒｕｉ ｅｔ ａｌ. [５] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｌｅａｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｓｉｇ￣
ｎａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) . Ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｏｆ Ｇｕｚｍａｎ ｅｔ ａｌ. [６]ꎬ
ａ ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ
ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｒｉｓｋｓ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ
ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｌｏｗ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒａｉｎ ｐｉｐｅｓꎬ Ｚｉｊｉｎ Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ. [７] ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｏｆ ｓｕｃｈ ｗｏｒｋ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅｓ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｗ ｉｍ￣
ａｇｅｓ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｉｐｅ ｉｓ ｈｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｓｔｅａｍ ｂｅｆｏｒｅ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎꎬ ｉｔ
ｉｓ ｂｅｌｉｅｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｏｒｅ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｎ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ[８￣１０] . Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｐｌａｃｅｓ ｍｏｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｎ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ＲＧＢ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｅａｋ￣
ａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｄｅｓｉｇｎｓ ａ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃ￣
ｔｕｒｅ[１１] ｔｈａｔ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｒａｗ ＲＧＢ ａｎｄ ｔｈｅｒ￣
ｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ
ｔｏｇｅｔｈｅｒ. Ｔｈｅ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｉｓ ｔｈｅ ｓｃｏｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｂｏｔｈ
ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ.

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｍ￣
ｐｏｎｅｎｔｓ: Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｅｃｔｉｏｎ ( Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ) ｔｈｅ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｉｓ ｏｕｔｌｉｎｅｄ. Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ꎬ ｔｈｅ
ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅｓ ｏｆ ＣＮＮ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ. Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ꎬ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎꎬ ａｎｄ
ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ. Ｔｈｅｎꎬ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ
４ꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｄｅ￣
ｔａｉｌ. Ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓ ａｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ. Ｃｏｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ ｒｅｍａｒｋｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ６.

２　 Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ
Ａｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ＣＮＮ ｈａｓ

ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔ ｓｈａ￣
ｒｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＣＮＮ ｉｓ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ
ｓｍａｌｌ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎꎬ ｓｃａｌｉｎｇꎬ ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａｓｅｔ. Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ＣＮＮ ｉｓ ｇｅｎｅｒ￣
ａｌｌｙ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒꎬ ｔｈｅ
ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ[１２] ａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ
ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａꎬ ｂｙ ｔｈｅ
ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[１３] .

２.１　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌｓꎬ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｅａｃｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ａｒｅ ｓｅｔｓ ｏｆ ａｒｒａｙｓ ｃａｌｌｅｄ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｍａｐｓ. Ｅａｃｈ ｐｉｘｅｌ ｉｎ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈ￣
ｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ａ ｓｍａｌｌ ａｒｅａ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｉｍａｇｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ[１４] . Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎ￣
ｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｓｐｅｃｉａｌ ｌｉｎｅａｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙꎬ

Ｘ( ｌ)ｊ ＝ Ｆ(∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｗ( ｌ) ｉｊ  Ｘ( ｌ －１)ｉ ＋ ｂ( ｌ)ｊ ) (１)

ｗｈｅｒｅꎬ ｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌ￣ｔｈ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ｉ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉ￣ｔｈ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎬ ｊ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｊ￣ｔｈ ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎬ Ｘ ｊ

( ｌ ) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｊ￣ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｌ￣ｔｈ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
Ｗｉｊ

( ｌ ) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｊ￣ｔｈ ｋｅｒｎｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｌ￣ｔｈ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｘ ｉ

( ｌ￣ １) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉ￣ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ
( ｌ￣１) ￣ｔｈ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｂｊ

( ｌ ) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｂｉａｓ ｔｅｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｌ￣ｔｈ ｌａｙｅｒꎬ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ Ｆ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｃｔｉｖａ￣
ｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ
ｉｎｔｏ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｙｐｉｃａｌ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｔａｎｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ (ＲｅＬｕ) . ＲｅＬｕ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ａ￣
ｄｏｐｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ

６８



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ.
Ｔｈｅ ＲｅＬｕ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ

Ｆ ｘ( ) ＝ ｍａｘ ０ꎬｘ( ) (２)

２.２　 Ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ
Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒꎬ ａｎｏｔｈｅｒ

ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐａｒｔ ｉｎ ａ ＣＮＮ ｉｓ ｔｈｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｍｍｏｎｌｙ
ｈａｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅꎬ ｗｉｔｈ ａ ｓｔｒｉｄｅ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ １. Ｔｈｅ
ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｍｏｕｎｔ
ｗｈｉｌｅ ｒｅｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ. Ｉｔ ｐｒｅ￣
ｖｅｎｔｓ ｏｖｅｒ￣ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｃｏｍｍｏｎｌｙꎬ
ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｏｏｌｉｎｇ. Ｉｎ ｍａｎｙ ｓｔｕｄｉｅｓꎬ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｓ ｕｓｅｄꎬ ａｓ
ｇｉｖｅｎ ｂｙꎬ

ｙ ＝ ｍａｘｈꎬｗｉꎬｊ ＝ １ｘｉꎬｊ (３)
ｗｈｅｒｅꎬ ｈꎬ ｗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ

ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ａｎｄ ｘｉꎬｊ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ａｎ ｏｖｅｒｌａｐ ａｒｅａ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ ａｎｄ ａ ｐｏｏｌｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ.

２.３　 Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ
Ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ

ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ ａｒｅ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ａｔ
ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮꎬ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ. Ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
ｌａｙｅｒｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｌｏｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ " ｓａｍｐｌｅ ｍａｒｋ ｓｐａｃｅ" ꎬ ｗｈｉｃｈ
ｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ " ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ" ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ
ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ ｏｆｔｅｎ ａｐｐｅａｒｓ ａｓ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ＣＮＮꎬ ａｆｔｅｒ ｓｅｖｅｒａｌ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ. Ｔｈｅ ｎｕｍ￣
ｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍ￣

ｂｅｒ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ( ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ) ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ. Ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ
ｌａｙｅｒ ｍａｐｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｔｏ
ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ (ａ ｖａｌｕｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ０￣
１) . Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙꎬ

Ｐ ｔｉ ＝ ｊ ｜ ｘ ｉ( ) ꎻＷ Ｌ( )( ) ＝

∑
ｋ

ｌ ＝ １
ｅ Ｗ Ｌ( )ｌ( ) Ｔｘ ｉ( )

( ) － １ ×

ｅ Ｗ Ｌ( )１( ) Ｔｘ ｉ( )

ｅ Ｗ Ｌ( )２( ) Ｔｘ ｉ( )

...
ｅ Ｗ Ｌ( )ｋ( ) Ｔｘ ｉ( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(４)

ｗｈｅｒｅꎬ ｔ( ｉ ) ∈ { １ꎬ ２ꎬ ...ꎬ ｋ} ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓꎬ ｘ( ｉ )∈Ｒｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒꎬ ａｎｄ Ｗ( Ｌ ) ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ.

２.４　 Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ＣＮＮ ｍａｉｎｌｙ ｃｏｎ￣

ｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ: ｆｏｒｗａｒｄ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｂａｃｋｗａｒｄ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ. Ｆｏｒｗａｒｄ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ
ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｃｋｗａｒｄ ｐｒｏｐａ￣
ｇａｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｅｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ.

Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ＣＮＮꎬ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｆｏｒ ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｓ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄꎬ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌｌｙ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｉｓ ｆｏｒｍｕｌａ ｍａｙ ｒｅｑｕｉｒｅ ｅｘｃｅｓ￣
ｓｉｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｆｏｒ ａ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｗｉｔｈ ｍｉｌｌｉｏｎｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａ￣
ｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ
ｉｎｐｕｔꎬ ａｎｄ ｆｏｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｃｈａｉｎ ｒｕｌｅｓ ｔｏ ａｄｏｐｔ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ. Ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓꎬ

Ｊ Ｗꎬｂ( ) ＝ － １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙ ｉ( ) ｌｏｇＦＷ ｘ ｉ( )( ) ＋ １ － ｙ ｉ( )( )ｌｏｇ １ － ＦＷ ｘ ｉ( )( )( )[ ][ ] (５)

　 　 ｗｈｅｒｅꎬ Ｗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔꎬ Ｊ(Ｗꎬｂ) ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓꎬ ｙ( ｉ ) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｌａｂｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉ￣ｔｈ
ｓａｍｐｌｅꎬ ａｎｄ Ｆｗ( ｘ( ｉ ) ) ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ.

Ａｆｔｅｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｓ ｕｐ￣
ｄａｔｅｄ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ. Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｗａｙꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｆａｓ￣
ｔｅｓｔ ｄｅｃｒｅａｓｅ. Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｉａｓ ａｒｅ ｕｐｄａｔｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏꎬ

７８



　 Ａｎｑｉ ＬＩ ｅｔ ａｌ: Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ Ｌｅａｋａｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｒｕｄｅ Ｏｉｌ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｐｉｐｅｓ

Ｗ ｊ( ) ＝ Ｗ ｊ －１( ) － η ∂
∂Ｗ

Ｊ Ｗꎬｂ( )

ｂ ｊ( ) ＝ ｂ ｊ －１( ) － η ∂
∂ｂ
Ｊ Ｗꎬｂ( )

(６)

ｗｈｅｒｅꎬ η　 ｉｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅꎬ ａｎｄ Ｗ ａｎｄ ｂ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｉａｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｗｈｉｃｈ
ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｕｐｄａｔｅｄ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ.

３　 Ｄａｔａ Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

３.１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ
Ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｄｅｆｅｃｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｅｓｓ ｃｏｎ￣

ｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ａ ｓｕｄ￣
ｄｅｎ ｃｒｏｓｓ ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ａ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｊｕｎｃ￣
ｔｉｏｎꎬ ｌｅａｋａｇｅ ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｏｃｃｕｒ ｉｎ ｓｕｃｈ ａｒｅａ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｌｅａｋａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄꎬ ａｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｂ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｆｉｒｅ ｈｙｄｒａｎｔ ｗｉｔｈ
ｆｌａｎｇｅ ｊｏｉｎｔ ａｎｄ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｗｉｔｈ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ
ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｐｉｐｅ ｊｏｉｎｔｓ: ｗｅｌｄｅｄ ｊｏｉｎｔ ａｎｄ ｔｈｒｅａｄｅｄ
ｊｏｉｎｔ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＮＣ１６０ ｔｈｅｒｍａｌ
ｉｍａｇｉｎｇ ｃａｍｅｒａ ( Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｎｏｂｅｌ) ａｎｄ Ｘ２ ｖｉｓｉｂｌｅ
ｃａｍｅｒａ (Ｓｈｅｎｚｈｅｎ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ) ａｒｅ ａｄｏｐｔ￣
ｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ. Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １.

Ｆｉｇ. １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ.

３.２　 Ｒａｗ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏ￣

ｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｗｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ １０１０ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ
１０１０ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｆｏｕｒ ｌｅａｋ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ

ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ ａｒｅ ｔｅｓｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ( ｎｏ
ｌｅａｋ)ꎬ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ ｌｅａｋ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ( ｌａｒｇｅ ｌｅａｋꎬ ｍｏｄｅｒ￣
ａｔｅ ｌｅａｋꎬ ｍｉｎｏｒ ｌｅａｋ) . Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｏｉｌ ｉｓ ｐｏｕｒｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｐｉｐｅ ｊｏｉｎｔｓ. Ｔｈｅ
ｐｏｕｒｅｄ ｏｉｌ ｈａｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｖｏｌｕｍｅꎬ
ｗｈｉｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｅａｋ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅｎ ｔｈｅ
ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ ｃａｍｅｒａ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｃａｍｅｒａ ａｒｅ
ｐｌａｃｅｄ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｓｅｓ ｔｏ ｔａｋｅ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｓｉｍｕｌｔａ￣
ｎｅｏｕｓｌｙ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｅａｋａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ.

Ｌｅａｋａｇｅ
ｔｙｐｅ

Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｏｆ ｏｉｌ (℃)

Ｖｏｌｕｍｅ
ｏｆ ｏｉｌ (ｍｌ)

Ａｍｏｕｎｔ
ｏｆ ｉｍａｇｅｓ

Ｌａｒｇｅ ７０ １０~１５ １７２＋１７２
Ｍｏｄｅｒａｔｅ ７０ ６~ ８ ２２０＋２２０
Ｍｉｎｏｒ ２５ ２~ ３ ２５３＋２５３
Ｎｏ － ０ ３６５＋３６５

　 　 Ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｆｒｏｍ ｗｅｌｌｓ ａｎｄ ｔｏ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｆｌｕｉｄｉｔｙꎬ ｔｈｅ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｈｅａｔｅｄ
ｔｏ ａｒｏｕｎｄ ６０ ~ ８０ ｄｅｇｒｅｅｓ Ｃｅｌｓｉｕｓ[１５] ｕｓｉｎｇ ｓｔｅａｍꎬ ｉｎ
ｐｒａｃｔｉｃｅ. Ａ ｗａｔｅｒ ｂａｔｈ ｈｅａｔｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｈｅａｔ
ｏｉｌ ｔｏ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｉｓ ｃｏｎ￣
ｄｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ａ
ｌａｒｇｅ ｌｅａｋ ａｎｄ ａ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｌｅａｋ ｉｓ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ａｔ ａ￣
ｒｏｕｎｄ ７０ ｄｅｇｒｅｅｓ Ｃｅｌｓｉｕｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｌｅａｋ￣
ａｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｔｈａｔ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ. Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｉｎ ａ ｍｉｎｏｒ ｌｅａｋ ｔｈｅ
ａｒｅａ ｏｆ ｌｅａｋ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｅａｋａｇｅ ｖｏｌ￣
ｕｍｅ ｉｓ ｓｍａｌｌ ａｓ ｗｅｌｌꎬ ｔｈｅ ｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｇｒｅａｔｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｅｒ ｐｉｐｅ￣
ｌｉｎｅ ｗａｌｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｌｅａｋｅｄ
ｏｉｌ ｆｌｏｗｓ ｓｌｏｗｌｙ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｐｉｐｅ ｗａｌｌ ａｎｄ ｃｏｏｌｓ ｒａｐｉｄ￣
ｌｙ ｉｎ ａ ｆｅｗ ｓｅｃｏｎｄｓꎬ ｓｏ ｔｈｅ ｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｓ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌｌｅｄ ａｔ ２５ ｄｅｇｒｅｅｓ Ｃｅｌｓｉｕｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｎｏｒ ｌｅａｋ ｃｏｎ￣
ｄｉｔｉｏｎ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｅｒ ｐｉｐｅ￣
ｌｉｎｅ ｗａｌｌ ｉｓ ｈｅａｔｅｄ ｔｏ ａｒｏｕｎｄ ３５ ｄｅｇｒｅｅｓ Ｃｅｌｓｉｕｓ ｄｕｒ￣
ｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ. Ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉ￣
ｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｎｇｉｎｅ ｏｉｌ ａｎｄ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌꎬ ｅｎｇｉｎｅ ｏｉｌ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ.

８８



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

３.３　 Ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｍａｎｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｃａｎ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ

ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌꎬ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｏｎｅ ｉｓ
ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎ￣
ｔａｌ ｓｅｔｕｐꎬ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｒａｗ ｉｍａｇｅｓ ｉｓ ｎｏｔ
ｌａｒｇｅ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａ ｒｏｂｕｓｔ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅｒｅ￣
ｆｏｒｅꎬ ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｒｇｕｍｅｎｔ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍ￣
ａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔａｇｅ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｉｍａｇｅ ｕｐ￣
ａｎｄ￣ｄｏｗｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔꎬ ａｎｄ ｃｏｎ￣
ｔｒａｓｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ.

５０５０ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ５０５０ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓꎬ ｏｆ
ｗｈｉｃｈ ８６０×２ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｌａｒｇｅ ｌｅａｋꎻ １１００
×２ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｌｅａｋꎻ １２６５×２ ｉｍ￣
ａｇｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｍｉｎｏｒ ｌｅａｋꎬ ａｎｄ １８２５×２ ｉｍａｇｅｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｎｏ ｌｅａｋꎬ ｃｏｎｓｉｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｄａｔａｓｅｔ (×２ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ＲＧＢ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ) . Ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙꎬ ６０％ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌꎬ ２０％ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ２０％ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅ. Ｔｈｅ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ
ｍｏｄｅｌ ｂｙ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒ￣
ａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ. Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ２.

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ.

Ｌｅａｋａｇｅ
ｔｙｐｅ

Ｌａｂｅｌ Ｔｒａｉｎ Ｖａｌｉｄａｔｅ Ｔｅｓｔ Ｔｏｔａｌ

Ｌａｒｇｅ ０ ５１６ １７２ １７２ ８６０
Ｍｏｄｅｒａｔｅ １ ６６０ ２２０ ２２０ １１００
Ｍｉｎｏｒ ２ ７５９ ２５３ ２５３ １２６５
Ｎｏ ３ １０９５ ３６５ ３６５ １８２５
Ｔｏｔａｌ － ３０３０ １０１０ １０１０ ５０５０

　 　 Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔａｇｅꎬ ｂｏｔｈ ＲＧＢ ａｎｄ
ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｃｒｏｐｐｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｓｉｚｅ ｏｆ ２００×２００.
Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ

ｓｔｉｔｃｈｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ (ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅｆｔꎬ ｔｈｅｒｍａｌ
ｉｍａｇｅ ｏｎ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ) ｔｏ ｍａｋｅ ａ ｊｏｉｎｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｓｉｚｅ
２００×４００. Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ｉｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ＲＧＢ ｂａｔｃｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｂａｔｃｈ ａｒｅ ｉｎ ｏｎｅ￣ｔｏ￣
ｏｎｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅꎬ ａｎｄ ｔｏ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ “ ｆｕｓｅ” ｔｈｅ
ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＣＮＮ.

４　 ＣＮＮ Ｍｏｄｅｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｄｅｓｉｇｎ
Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｌｅａｋａｇｅ
ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ａ
ｓｔｒｏｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ
ｏｎｌｙ ｎｅｅｄｓ ｓｉｍｐｌｅ ｉｍａｇｅ ｄａｔａꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｉｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｕｓｉｎｇ ａｎ ＲＧＢ ｃａｍｅｒａ ａｎｄ
ａ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｃａｍｅｒａ. Ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｏｒｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅ ａｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒꎬ ｆｏｒｍ￣
ｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｌｅａｋａｇｅ
ｌｅｖｅｌ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ａｎ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅ ｆｌｏｗ
ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２.

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｔｏ￣ｏｎｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎ￣
ｄｅｎｃｅ ｏｆ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｉ￣
ｔｉａｌ ｓｔａｇｅꎬ ａ ｂａｔｃｈ ｗｉｔｈ ｊｏｉｎｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｉｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ.
Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｃｒｏｐｐｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｉｍａｇｅｓ
ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ￣ｃｒｅａｔｉｎｇ ｓｔａｇｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｒｏｐｐｅｄ ｉｍａｇｅｓ ( ｏｎｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｏｎｅ ｔｈｅｒｍａｌ
ｉｍａｇｅ) ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ.
Ｔｈｉｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｍａｋｅｓ ｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｅａｃｈ ｌａｂｅｌ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｆｉｇ.
３ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ.

Ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｋｅｒｎｅｌ Ｆ１ ｏｆ ｓｉｚｅ ７×７ ｗｉｔｈ ｓｔｅｐ １×１ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｉｓ ６４. Ｔｈｅ ＲｅＬｕ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｐｌａｃｅｄ ｂｅｈｉｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｂｅｈｉｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｐｏｏｌｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ ｏｆ ｓｉｚｅ ２ × ２ꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｔｈｉｓ
ｉｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ａ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｂｌｏｃｋ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ. Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅ￣

９８



　 Ａｎｑｉ ＬＩ ｅｔ ａｌ: Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ Ｌｅａｋａｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｒｕｄｅ Ｏｉｌ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｐｉｐｅｓ

ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｂｌｏｃｋｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌｓ ａｎｄ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌｓ. Ｆｉｇ. ４
ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ａｒｅ ｇｉｖ￣
ｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｒｏｗ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｅｒ￣
ｍａｌ ｉｍａｇｅ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｒｏｗ.
　 　 Ｗｈｅｎ ａｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄꎬ ｔｈｅ ｆｌａｔｔｅｎｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ.
Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｆｌａｔｔｅｎｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ. Ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒꎬ ｔｈｅ ｄｒｏｐｏｕｔ[１６] ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ

ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ (ｄｒｏｐｏｕｔ ｉｓ ａｎ ｏｐｅｒ￣
ａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｄｉｓｃａｒｄｓ ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｓｏｍｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎꎬ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ) . Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒ ｉｓ １９２ꎬ ９６ ａｎｄ ４. Ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｏｒｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＲＧＢ ａｎｄ
ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ
ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｇｉｖｅ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３.

Ｆｉｇ. ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ.

０９



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｆｉｇ. ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ.

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ａｎｄ ＲＧＢ ｎｅｔｗｏｒｋ.

Ｔｈｅｒｍａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ＲＧＢ Ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｆｉｌｔｅｒｓ
Ｏｕｔｐｕｔ
ｍａｐ

Ｓｔｅｐ
Ｆｉｌ￣
ｔｅｒｓ

Ｏｕｔ￣
ｐｕｔ
ｍａｐ

Ｓｔｅｐ

Ｃｏｎｖ１＿１ ７×７ ６４ １×１ ７×７ ６４ １×１

Ｃｏｎｖ１＿２ ７×７ ６４ １×１ ７×７ ６４ １×１

Ｃｏｎｖ２＿１ ５×５ １２８ １×１ ５×５ １２８ １×１

Ｃｏｎｖ２＿２ ５×５ １２８ １×１ ５×５ １２８ １×１

Ｃｏｎｖ３ ３×３ ２５６ １×１ ３×３ ２５６ １×１

Ｃｏｎｖ４ ３×３ ２５６ １×１ ３×３ ５１２ １×１

Ｃｏｎｖ５＿１ ３×３ ５１２ １×１ ３×３ ５１２ １×１

Ｃｏｎｖ５＿２ ３×３ ５１２ １×１ － － －

５　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｄａｔａ
Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ １.９.０ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＣＵＤＡ ９.０ ａｎｄ ｃｕｄｎｎ

７.３.１ ｌｉｂｒａｒｉｅｓ ａｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｇｒａｐｈｉｃｓ ｃａｒｄ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ ａ
ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０８０ＴＩ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ
Ａｄａｍ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚｅｒ ｔｏ ｕｐｄａｔｅ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ. Ｔｈｅ ＲＧＢ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ
ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｔｒａｉｎｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ. Ｉｎ
ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｓｔａｇｅꎬ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｄｄｓ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｓ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｐｕｔ ｉｍａｇｅꎬ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｓｃｏｒｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣

ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｋ ｌｅｖｅｌ. Ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＮＮ ａｒｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ. Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ
ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０.０００１ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄｒｏｐｏｕｔ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０.
５. Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｐｌａｙｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｏｌｅ ｉｎ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ. Ａｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｅｓ￣
ｔｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｌｅａｋ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｒｅｃｏｒｄｅｄ.

Ｉｎ ｔｈｅ ｔａｓｋ ｏｆ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｌｅａｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ ａｎ ａｐ￣
ｐｒｏｐｒｉａｔｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ. Ｆｉｇ. ５ ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅｓ (Ｒｅｄ ｃｕｒｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｌｕｅ ｃｕｒｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ) . Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｏｎꎬ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａ￣
ｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ
ｍｏｄｅｌ.

Ｔａｂｌｅ ４ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ
ｕｓｅｓ ｔｈｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ｏｒ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｐａｒａｔｅ￣
ｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢ ＿Ｔｈｅｒｍａｌ ｆｕｓｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ
ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｏｎｌｙ ａｂｏｕｔ ９１％. Ｔｈｅ ＲＧＢ ＿
Ｔｈｅｒｍａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ
ｗｈｏｓｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｎｅａｒｌｙ ９７％.
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　 Ａｎｑｉ ＬＩ ｅｔ ａｌ: Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ Ｌｅａｋａｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｒｕｄｅ Ｏｉｌ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｐｉｐｅｓ

Ｆｉｇ. ５　 (ａ) Ｌｏｓｓ ｏｆ ＲＧＢ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ (ｂ) Ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ (ｃ) Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＲＧＢ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
(ｄ) Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ (ｅ) Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ.

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢꎬ ｔｈｅｒｍａｌꎬ
ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ.

Ｍｅｔｈｏｄ ＲＧＢ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｆｕｓｉｏｎ

Ａｃｃｕｒａｃｙ(％) ９４.０６ ９１.１９ ９６.６３

　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢ＿
Ｔｈｅｒｍａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ
ｌｅａｋ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｆｕｒｔｈｅｒꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｌｅａｋ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ６. Ｉｔ ｉｓ
ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢ＿Ｔｈｅｒｍａｌ ｆｕ￣
ｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｒａｔｏｒ ｌｅａｋꎬ ｍｉｎｏｒ ｌｅａｋꎬ ａｎｄ
ｎｏ ｌｅａｋ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ
ｔｈｅ ＲＧＢ ｍｅｔｈｏｄ ｏｒ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｍｅｔｈｏｄ. Ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｌｅａｋ ｉｍａｇｅｓꎬ ｔｈｅ ＲＧＢ＿Ｔｈｅｒ￣
ｍａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｌｓｏ ｒｅａｃｈｅｓ ９５％. Ｆｒｏｍ ａ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅꎬ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｍｏｒｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ.

Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔｅｐ ｉｓ ｔｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｏｕｒ ｌｅａｋａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ７ꎬ ａｂｏｕｔ ９６％ ｏｆ
ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｌｅａｋａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｎｄ ９７％ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｎｏｒ
ｌｅａｋａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｒｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏ￣

ｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａｂｏｕｔ ４％ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ
ｌｅａｋａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｌｅａｋ￣
ａｇｅ. Ａｂｏｕｔ ９５％ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｌｅａｋａｇｅ ａｎｄ ９８％ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｏ ｌｅａｋａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｒｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄꎬ ｂｕｔ ａｂｏｕｔ ４％ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｌｅａｋａｇｅ ｃｏｎ￣
ｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ ｌａｒｇｅ ｌｅａｋａｇｅ. Ｔｈｉｓ ｒｅｓｕｌｔ
ｖｅｒｉｆｉｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ￣
ｎｅｓｓꎬ ｉｔ ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｌｅａｋａｇｅ ｌｅｖｅｌ ｉｎ
ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ.

Ｆｉｇ. ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｌｅａｋａｇｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ.

２９



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｆｉｇ. ７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ.

６　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ
Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅ￣

ｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｌｅａｋａｇｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ
ｐｉｐｅｓ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｆｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｃｏｒｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ. Ｂｙ ｃｏｍ￣
ｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ＲＧＢ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｕｌｌｙ ｅｘｐｌｏｉｔｅｄ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｆｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＲＧＢ ｉｍ￣
ａｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｅｒｉ￣
ｆｉｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｔｈｅｒ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ｕｓｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ｏｒ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ａ￣
ｌｏｎｅ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｇａｏꎬ Ｇ. (２０１５) . Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｏｉｌ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｌｅａｋ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ. Ｍａｓｔｅｒ. Ｘｉ’ａｎ Ｓｈｉｙｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ.

[ ２ ] 　 Ｓｉｎｈａꎬ Ｓ. Ｋ. ａｎｄ Ｐａｎｄｅｙꎬ Ｍ.Ｄ. (２００２) . Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓ￣
ｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｏｉｌ ａｎｄ
ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ‐ Ａｉｄｅｄ Ｃｉｖｉｌ ａｎｄ Ｆａｃｉｌｉｔｉｅｓ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ １７(５)ꎬ ｐｐ. ３２０￣３２９.

[ ３ ] 　 Ａｙｅｌｌｏꎬ Ｆ.ꎬ Ａｌｆａｎｏꎬ Ｔ.ꎬ Ｈｉｌｌꎬ Ｄ. ｅｔ ａｌ. (２０１２) . Ａ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｒｉｓｋ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ.
Ｉｎ: ＣＯＲＲＯＳＩＯＮ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ: ＮＡＣＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ￣
ａｌꎬ ｐ. １４.

[ ４ ] 　 Ａｃｃｉａｎｉꎬ Ｇ.ꎬ Ｂｒｕｎｅｔｔｉꎬ Ｇ.ꎬ Ｆｏｒｎａｒｅｌｌｉꎬ Ｇ.ꎬ ｅｔ ａｌ.
(２００７) . ３Ｄ￣３ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｄｅｆｅｃｔｓ ｆｏｒ Ｇｕｉｄｅｄ
Ｗａｖｅｓ Ｉｎｓｐｅｃｔｅｄ Ｐｉｐｅｓ ｂｙ ａ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ. Ｉｎ: ＩＥＥＥ Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｓ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ Ｐｒｏｃｅｅｄ￣

ｉｎｇｓ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: ＩＥＥＥꎬ ｐ. ４.
[ ５ ] 　 Ｘｉａｏꎬ Ｒ.ꎬ Ｈｕꎬ Ｑ.ꎬ ａｎｄ Ｌｉꎬ Ｊ. (２０１９) . Ｌｅａｋ ｄｅｔｅｃ￣

ｔｉｏｎ ｏｆ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ.
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ １４６ꎬ ｐｐ. ４７９￣４８９.

[ ６ ] 　 Ｇｕｚｍａｎ Ｕｒｂｉｎａꎬ Ａ. ａｎｄ Ａｏｙａｍａꎬ Ａ. (２０１８) . Ｐｉｐｅ￣
ｌｉｎｅ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ: Ａ
ｃａｓｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｌｏｍｂｉａｎ ｏｉｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｓａｆｅｔｙ
Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ ３７(１)ꎬ ｐｐ.１１０￣１１６.

[ ７ ] 　 Ｚｈａｎｇꎬ Ｚ.ꎬ Ｌｉꎬ Ｂ.ꎬ Ｌｖꎬ Ｘ. ｅｔ ａｌ. (２０１８) . Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎ Ｐｉｐｅｌｉｎｅ Ｄｅｆｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ｆａｓ￣
ｔｅｒ Ｒ￣ｃｎｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｉｎ: Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓꎬ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｓｉｍ￣
ｕｌａｔｉｏｎ. Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ: ＡＭＭＭＳꎬ ｐ. ６.

[ ８ ] 　 Ｓｕｎꎬ Ｙ.ꎬ Ｚｕｏꎬ Ｗ.ꎬ ａｎｄ Ｌｉｕꎬ Ｍ. (２０１９) . Ｒｔｆｎｅｔ:
Ｒｇｂ￣ｔｈｅｒｍａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｓｃｅｎｅｓ. ＩＥＥＥ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ４(３)ꎬ ｐｐ. ２５７６￣２５８３.

[ ９ ] 　 Ｍａꎬ Ｊ.ꎬ Ｍａꎬ Ｙ.ꎬ ａｎｄ Ｌｉꎬ Ｃ. (２０１９) . Ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ
ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ: Ａ ｓｕｒ￣
ｖｅｙ. Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎꎬ ４５ꎬ ｐｐ. １５３￣１７８.

[１０] 　 Ｋｈａｌｉｄꎬ Ｂ.ꎬ Ｋｈａｎꎬ Ａ. Ｍ.ꎬ Ａｋｒａｍꎬ Ｍ. Ｕ.ꎬ ｅｔ ａｌ.
(２０１９) . Ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ
ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ.
Ｉｎ: ２０１９ ２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉ￣
ｃａｔｉｏｎꎬ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｄｉｇｉｔａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ (Ｃ￣ＣＯＤＥ) .
Ｉｓｌａｍａｂａｄ: ＩＥＥＥꎬ ｐｐ. １４３￣１４８.

[１１] 　 ＬｅＣｕｎꎬ Ｙ.ꎬ Ｂｏｔｔｏｕꎬ Ｌ.ꎬ Ｂｅｎｇｉｏꎬ Ｙ. ｅｔ ａｌ. (１９９８) .
Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥꎬ ８６(１１)ꎬ ｐｐ. ２２７８￣
２３２４.

[１２] 　 Ｓｃｈｅｒｅｒꎬ Ｄ.ꎬ Ｍüｌｌｅｒꎬ Ａ. ａｎｄ Ｂｅｈｎｋｅꎬ Ｓ. (２０１０) . Ｅ￣
ｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｒｃｈｉ￣
ｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｇｒｅｅｃｅ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓꎬ ｐｐ. ９２￣１０１.

[１３] 　 Ｂａｌｄｉꎬ Ｐ. (１９９５) . Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ Ｏｖｅｒｖｉｅｗ: Ａ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｄｙｎａｍｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｐｅｒ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ. Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ６(１)ꎬ ｐｐ.
１８２￣１９５.

[１４ ] 　 ＬｅＣｕｎꎬ Ｙ.ꎬ Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕꎬ Ｋ. ａｎｄ Ｆａｒａｂｅｔꎬ Ｃ.
(２０１０) . Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｖｉｓｉｏｎ. Ｉｎ: ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ
ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｐａｒｉｓ: ＩＥＥＥꎬ ｐｐ. ２５３￣２５６.

[１５] 　 Ｗｅｎｋｕ.ｂａｉｄｕ.ｃｏｍꎬ(２０１７) . Ｂａｓｉｃ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｃｒｕｄｅ
ｏｉｌ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ. [ｏｎｌｉｎｅ] Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ: ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ｗｅｎｋｕ.ｂａｉｄｕ.ｃｏｍ / ｖｉｅｗ / ７４ｆａｆ８２０９ａ６６４８ｄ７ｃ１ｃ￣

３９



　 Ａｎｑｉ ＬＩ ｅｔ ａｌ: Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ Ｌｅａｋａｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｒｕｄｅ Ｏｉｌ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｐｉｐｅｓ

７０８ａ１２８４ａｃ８５０ａｄ０２０４３ｅ. ｈｔｍｌ [ Ａｃｃｅｓｓｅｄ ２７ Ｍａｙ.
２０１８] .

[１６] 　 Ｓｒｉｖａｓｔａｖａꎬ Ｎ.ꎬ Ｈｉｎｔｏｎꎬ Ｇ. Ｅ.ꎬ Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙꎬ Ａ.ꎬ ｅｔ
ａｌ. (２０１４) . Ｄｒｏｐｏｕｔ: Ａ Ｓｉｍｐｌｅ Ｗａｙ ｔｏ Ｐｒｅｖｅｎｔ Ｎｅｕ￣
ｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ Ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ １５(１)ꎬ ｐｐ. １９２９￣１９５８.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ａｎｑｉ ＬＩꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ Ｂ. Ｓ. ｄｅｇｒｅｅｓ
ｆｒｏｍ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｔ
Ｗｅｉｈａｉꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２０１７. Ｓｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ
ｐｕｒｓｕｅｓ ｈｅｒ Ｍａｓｔｅｒ’ｓ ｄｅｇｒｅｅꎬ ｉｎ Ｈａｒｂｉｎ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｔ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ
(ＨＩＴＳＺ) . Ｈｅｒ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ
ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ.

Ｅ￣ｍａｉｌ: ｌａｑｙｎｌ１０３０＠１２６.ｃｏｍ

Ｄｏｎｇｘｕ ＹＥꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ.Ｓ. ｄｅｇｒｅｅｓ
ｆｒｏｍ Ｈｅｎａｎ ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ
Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２０１８. Ｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｐｕｒｓｕｅｓ
ｈｉｓ Ｍａｓｔｅｒ’ｓ ｄｅｇｒｅｅꎬ ｉｎ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕ￣
ｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｔ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ
(ＨＩＴＳＺ) . Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ
ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ.

Ｅ￣ｍａｉｌ: １３０８８４８５５９＠ｑｑ.ｃｏｍ

Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｐｈ.Ｄ.
ｄｅｇｒｅｅｓ ｆｒｏｍ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ ＭＡꎬ ｉｎ
１９７８ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｍ￣
ｂｒｉｄｇｅꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ Ｕ. Ｋ.ꎬ ｉｎ １９９８ꎬ
ｔｈｅ Ｈｏｎｏｒａｒｙ Ｄ. Ｅｎｇ. ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ

ＯＮꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｉｎ ２００８ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｄｏｃｔｏｒａｔｅꎬ Ｓｃ. Ｄ.ꎬ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ ｉｎ ２０２０. Ｈｅ ｉｓ ａ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ
ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍ￣
ｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ ＢＣꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｓｉｎｃｅ １９８８. Ｈｉｓ ａｐｐｏｉｎｔｍｅｎｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ Ｔｉｅｒ １ Ｃａｎａｄａ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒｉａｌ Ｆｅｌｌｏｗꎬ Ｐｅｔｅｒ Ｗａｌｌ Ｓｃｈｏｌ￣
ａｒꎬ Ｍｏｂｉｌ Ｅｎｄｏｗｅｄ Ｃｈａｉｒ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒꎬ ａｎｄ ＮＳＥＲＣＢＣ Ｐａｃｋｅｒｓ
Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ. Ｈｅ ｈａｓ ａｕｔｈｏｒｅｄ ２５ ｂｏｏｋｓ ａｎｄ
ａｂｏｕｔ ５６０ ｐａｐｅｒｓꎬ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ｈａｌｆ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎ ｊｏｕｒｎａｌｓ.
Ｈｉｓ ｒｅｃｅｎｔ ｂｏｏｋｓꎬ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ Ｔａｙｌｏｒ ＆Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ Ｐｒｅｓｓꎬ
ｉｎｃｌｕｄｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓ￣Ｗｉｔｈ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ (２０１８)ꎬ Ｓｅｎｓｏｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ (２０１７)ꎬ Ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ Ａｃ￣
ｔｕａｔｏｒｓ – Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ２ｎｄ Ｅｄｉｔｉｏｎ
(２０１６)ꎬ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ( ２０１４)ꎬ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ￣Ａ
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ Ｃｏｕｒｓｅ (２０１０)ꎬ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ (２００９)ꎬ ａｎｄ ＶＩＢＲＡＴＩＯＮ – Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ
ａｎｄ Ｐｒａｃｔｉｃｅꎬ ２ｎｄ Ｅｄｉｔｉｏｎ (２００７)ꎻ ａｎｄ ｂｙ Ａｄｄｉｓｏｎ Ｗｅｓｌｅｙꎬ
Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｄｅｓｉｇｎ – Ｔｈｅｏｒｙꎬ
Ｔｏｏｌｓꎬ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ (ｗｉｔｈ Ｆ. Ｋａｒｒａｙꎬ ２００４) .
Ｐｒｏｆ. ｄｅ Ｓｉｌｖａ ｉｓ ａ Ｆｅｌｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎ￣
ｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ (ＡＳＭＥ)ꎬ ｔｈｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅ￣
ｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ ( ＩＥＥＥ)ꎬ ｔｈｅ Ｃａｎａｄｉａｎ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｅｎ￣
ｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｃａｎａｄａ.
Ｅｍａｉｌ: ｄｅｓｉｌｖａ＠ｍｅｃｈ.ｕｂｃ.ｃａ

Ｍａｘ Ｑ.￣Ｈ. ＭＥＮＧꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ＰｈＤ
ｆｒｏｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｖｉｃｔｏｒｉａ (ＵＶＩＣ)ꎬ
Ｃａｎａｄａꎬ ｉｎ １９９２. Ｈｅ ｉｓ ａ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｔ
ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ.
Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｔｈｅ Ｃｈａｉｒｍａｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｄｅ￣
ｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ
Ｃｈｉｎｅｓｅ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ. Ｈｅ ｉｓ

ａ Ｆｅｌｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ Ｃａｎａｄｉａｎ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ａｎ
ＩＥＥＥ ｆｅｌｌｏｗ. Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ｐｅｒｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ＡＩ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅｓ. Ｈｅ ｈａｓ
ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ６００ ｊｏｕｒｎａｌ ａｎｄ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｐａｐｅｒｓ ａｎｄ
ｂｏｏｋ ｃｈａｐｔｅｒｓ ａｎｄ ｌｅｄ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ５０ ｆｕｎｄｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｊｅｃｔｓ
ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ａｓ ＰＩ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｍａｘ.ｍｅｎｇ＠ｃｕｈｋ.ｅｄｕ.ｈｋ

４９




